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基于图优化的移动机器人视觉 SLAM

张毅，沙建松
（重庆邮电大学 智能系统及机器人实验室，重庆 400065）

摘    要：针对目前移动机器人视觉 SLAM(simultaneous localization and mapping) 研究中存在的实时性差、精确度不

高、无法稠密化建图等问题，提出了一种基于 RGB-D 数据的实时 SLAM 算法。在本算法前端处理中，采用了鲁棒性

与实时性更好的 ORB 特征检测。利用 RANSAC 算法对可能存在的误匹配点进行剔除完成初始匹配，对所得内点进

行 PNP 求解，用于机器人相邻位姿的增量估计。在后端优化中，设计了一种遵循图优化思想的非线性优化方法对移

动机器人位姿进行优化。同时结合闭环检测机制，提出了一种点云优化算法，用于抑制系统的累积误差，进一步提升

位姿与点云的精确性。实验验证了本文所提方法能够迅速、准确地重构出稠密化的三维环境模型。
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Visual-SLAM for mobile robot based on graph optimization

ZHANG Yi，SHA Jiansong
(Laboratory of Intelligent System and Robotics, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China)

Abstract: In the present research on the visual SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)of mobile robot, some
defects as inferior real-timeness, low accuracy and hard to densified mapping exist, therefore, the paper proposed a real-
time SLAM algorithm based on RGB-D data. In the front-end processing of the algorithm, the ORB feature detection
with better robustness and real-timeness was adopted. RANSAC algorithm was utilized to get rid of the possible mis-
match points and complete the initial match. For the obtained inner point, PNP solution was carried out for using as the
increment estimate of the adjacent pose of robot. In the rear-end optimization, a nonlinear optimization method obeying
image optimization thought was used for optimizing the pose of a moving robot. In addition, in combination with the
closed-loop detection mechanism, a point cloud optimization algorithm was proposed to suppress the cumulative error of
the system and further improve the accuracy of pose and point cloud. The experimental results show that the proposed
method can reconstruct the dense 3D environment model quickly and accurately.
Keywords: RGB-D; mobile robot; graph optimization; SLAM; pose and point cloud optimization

同时定位与地图创建 (SLAM) 技术已经成为目

前机器人研究领域的热点，随着 SLAM 问题研究的

不断深入，对机器人位姿监测和环境地图创建的精

确度、实时性也都有了更高的要求。因此，如何在

精确度与实时性之间寻求一种平衡是目前众多

SLAM 算法中亟待解决的一个问题。而新型 RGB-

D 摄像机 Kinect[1]，具有丰富 3 维空间信息与颜色

纹理信息，为上述问题的解决提供了的可能。文献

[2]提出的基于 RGB-D 相机的室内 SLAM 方法可实

现对室内环境的稠密化建图，但论文中的 SIFT 特

征提取算法较为费时，会占用较多的运算资源，因

此其实时性较差。ORB-SLAM[3]采用了基于单目摄
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像机的 SLAM 方案，以高效的 ORB特征贯穿于系

统中的特征处理、匹配、回环检测、重定位等方面，

更侧重于系统处理的实时性，但因为单目相机的限

制，ORB-SLAM 算法在稠密化建图方面还有所欠

缺。针对目前移动机器人视觉 SLAM研究中存在的

实时性差、精确度不高、无法稠密化建图等问题，本

文提出了一种基于 Kinect 深度摄像机的移动机器

人三维视觉 SLAM 算法，以实现对环境进行实时

的、精确的稠密化建图。在本算法前端处理中，通

过分析多种特征点检测算法的优劣，采用了鲁棒性

与实时性更好的 ORB 特征检测。利用 RANSAC
算法[4]对可能存在的误匹配点进行剔除完成初始匹

配，以 PNP(perspective-N-point)[5]问题求解的方式实

现了图像的快速配准。在后端优化中，通过对

SLAM 问题建模分析，遵循图优化思想，设计了一

种非线性优化方法，实现对机器人位姿的优化。并

与闭环检测[6]机制相结合，提出了一种基于局部闭

环与全局闭环约束的点云优化算法，同时完成对位

姿与稠密化点云的优化，可有效地抑制系统的累积

误差，进一步提升整个系统的精确性。最后通过实

验，验证了本文 SLAM 方法的可行性和有效性。

1   系统结构

本文提出的室内环境下移动机器人三维视觉

SLAM 算法的总体框架如图 1 所示，主要分为前端

的关键帧筛选、帧间配准、闭环检测和后端的图优

化、点云融合、点云优化几个部分。
 

 

RGB

 

图 1    基于图优化的视觉 SLAM 系统框架

Fig. 1    Visual-SLAM system framework based on graph optimization
 
 

2   特征点的检测与配准

2.1    特征点的检测

特征点的检测与匹配是视觉 SLAM 问题中“图
像前端”的部分，也是视觉 SLAM 中占用计算资源

最多，最影响系统实时性的部分。基于 FAST 特征

检测改进的 ORB 特征[7]具有旋转不变和尺度不变

特性的二进制特征，它是一种高效的具有良好针对

视图不变的特征，比 SIFT 特征检测快两个数量级，

同时特征点的质量较高、鲁棒性好。考虑到 SLAM
问题对鲁棒性、实时性的要求，本文采用了 ORB 特

征提取算法。

2.2    特征点的配准

图像产生的本质是光线通过相机透镜投影到图

像传感器上，这个过程是 3-D 场景到 2-D 平面的投

影，因此场景与它的成像之间存在重要的联系，相

同场景的不同成像之间也有联系。而通过这些联

系，可以实现特征点的配准。

特征点配准算法可以分为以下 5 个步骤：

1 )  提取特征点：O p e n c v 提供了通用接口

cv::FeatureDetector，这里将其设定为 ORB 特征。

2) 提取描述子：对于检测出的角点，用一些数

学上的特征对其进行描述，这里通过 cv::FeatureDe-

tectorExtractor 接口设置特征描述子提取器。

3) 匹配：通过各个角点的描述子来判断它们在

两张图像中的对应关系。这里采用的方法为快速最

近邻算法 FLANN。

4) 去外点：利用 RANSAC 算法去除错误匹配

的外点，保留正确的内点。

5) 位姿求解：调用 Opencv 的 PnPsolver() 函数，

求解相机的位姿运动 (R,t)。

3   位姿优化

针对传统的利用滤波方法估计位姿存在线性化

误差、更新效率低下等问题，本文依据 SLAM 研究

中的图优化[8]思想，设计了一种基于非线性优化的

位姿优化方法，同时实现局部位姿优化和全局位姿

优化。

3.1    模型的建立

SLAM 的经典数学模型通常分为 3 部分：状态

变量、运动方程、观测方程。
X = [x1 x2 · · · xN y1 y2 · · · yM] (1)

xk = f (xk−1,uk)+uk (2)
zk, j = g(xk,y j)+nk,j (3)

本文主要以 Kinect 作为主要的传感器输入，通

过对视觉信号的处理，构建视觉里程计，用于位姿
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估计。所以这里只考虑状态变量和观测方程，构建

出目标函数：
e(xk,y j,zk, j)=zk, j−g(xk,y j) (4)

E(X) =
∑

(k, j)∈C

e(xk,y j,zk, j)TΩk j
−1e(xk,y j,zk, j) (5)

X∗ = argmin
X

E(X) (6)

xk

y j

zk, j

zk, j

e(xk,y j,zk j)

zk, j

式中： 表示第 k时刻的机器人位姿，也称为图优化

的一个 pose 节点； 表示第 k时刻机器人所能观测

到的路标，也称为图优化的一个 point 节点； 表示

pose 节点与 point 节点的约束；特别地，在闭环检测

优化过程中， 代表 pose 节点与 pose 节点的约束；

为由两顶点组成的边所产生的向量误差

函数，代表两顶点满足约束条件 的程度，当它的

值为 0 时，表示两顶点完全满足匹配约束。

(0,Ω)

(x,y)

目标函数的物理意义：这里假设了误差函数 e(·)
符合高斯分布 ，则 SLAM 问题的贝叶斯概率描

述为，求解适合的 ，使系统最有可能产生当前的

观测数据 Z，即最大似然 (MLE)：
(x,y)∗ = argmax

x,y
p(z|x,y) (7)

e(xk,y j,zk j)

Jx Jy

最终所求的 的二次型 (式 (6))，实质

上是在求解最大似然。即在假设噪声是高斯分布之

后，将整个 SLAM 问题等效为一个最小二乘问题。

进一步，利用李代数[9]的扰动模型，求得目标函数关

于 pose 和 point 的导数 和 ，可对此最小二乘问题

求解。以此建立最终的求解方程：
e(x+δx,y+δy) ≈ e(x,y)+ Jxδx+ Jyδy (8)

H =
∑

i

J i
TΩ−1 Ji (9)

b =
∑

i

J i
TΩ−1ei (10)

Hδx = −b (11)

Jx Jy

δx

式中： 代表相机微小运动后，像素的变化； 代表

空间点微小运动后，像素的变化。式 (11) 代表了考

虑所有的变量与边的 Full SLAM 问题的求解。结

合 SLAM 问题的稀疏性，选用合适的梯度下降方

法[10]，用求得的 用于状态变量 X 的更新，通过多次

迭代，最终求得满足目标方程的状态变量 X 的收敛

值。可借助通用图优化工具 g2o[11]来解决上述非线

性最小二乘问题，求解过程如图 2 所示。
 

 

J

XK+1=XK δ*

E(X) Hδ=−bG={V,E}

 
图 2    优化求解流程

Fig. 2    Process of optimizing solution
 

3.2    图的建立与优化

上述 SLAM 问题全部抽象成节点与边，节点代

表了优化变量，包括 pose 节点和 point 节点。边代

表了误差项约束条件，包括 pose-point 约束和 pose-
pose 约束。pose-point 约束依赖于相机观测产生的

约束，如图 3(a) 所示。pose-pose 约束则依赖于系统

中闭环检测产生的约束，如图 3(b)、(c) 所示，可有效

地抑制系统的累积误差，从而得到信息一致的

地图。
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(c)  
图 3    图的建立与优化

Fig. 3    Establishment and optimization of graph
 
 

4   闭环检测下的点云优化

在基于位姿增量估计的 SLAM 建图中，会产生

误差的累积，则在长时间的大范围 SLAM 建图中，

就需要闭环检测对位姿和生成的点云进行优化。

RGBD-SLAM 算法是在局部回环检测后，只使用局

部回环优化后的位姿作为三维地图点云的重建。

ORB-SLAM 算法则是在运动跟踪过程中，时刻检测

并维护关键帧之间的点云共视关系，同时实现对点

云优化。但这种方法只适用于规模有限的稀疏点

云，并不适用于稠密化点云的优化。基于此，提出
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了一种基于局部闭环与全局闭环约束的点云优化算

法，同时完成对位姿与稠密化点云的优化。算法具

体步骤如下：

1) 封装构造数据帧 Frame，根据帧间的关联程

度，筛选出关键帧序列。

2) 执行帧间配准。完成相机位姿初始估计。

(R, t)

3) 在相机观测约束下，直接应用式 (6)，构建如

图 3(a) 所示的图优化。求得优化后的相机的位姿

变化 ，将原始点云进行坐标系变换，实现点云的

拼接融合。

4) 执行闭环检测。通过动态计算闭环帧筛选

阈值，得到匹配质量较高的闭环帧候选序列。

5) 闭环检测结束后，遍历闭环帧候选序列，在

当前帧与闭环候选帧之间，进行 Sim3(相似变换矩

阵) 求解与优化。当某一候选帧通过了 Sim3 求解

与优化，则认为闭环检测成功，跳出对闭环帧候选

序列的遍历。求得对应相似变换矩阵为

S =
[

sR t
0 1

]
,R ∈ SO(3), s ∈ R, t ∈ R3 (12)

6) 位姿优化的传播。当前帧坐标系与世界坐

标系之间的变换在 5) 中已经确定并优化。通过一

级相连关系的传播，可以确定这些相连的关键帧坐

标系与世界坐标系之间的相似变换矩阵。

S7) 点云优化。利用 6) 中的相似变换矩阵 ，将

原始点云的世界坐标系转换到当前闭环帧处的坐标

系，进行点云的拼接融合，实现点云的优化。

5   实验结果及分析

5.1    实验平台

为了验证算法的有效性，并保证本文实验的一

致可对比性，故采用了知名的 TUM 标准数据集[12]，

并选用了基于 Kinect 视觉传感器采集的室内基准

数据包。该基准数据包中包含 Kinect 产生的彩色

图像和深度图像序列，以及机器人的真实运动位

姿。本文实验数据处理平台为一台 Intel 双核 2.4 GHz
主频的 PC 机，运行 Ubuntu 14.04 操作系统。程序

均设定以 30 帧/秒的速度同时读取数据包中的 RGB
数据和深度数据。

5.2    室内环境下的三维视觉 SLAM
5.2.1   特征提取与特征点配准

对两帧图像进行 ORB 特征提取后，在利用特

征匹配算法 (FLANN) 获得相邻帧间对应关系的基

础上，利用 RANSAC 算法对点云进行匹配，匹配结

果如图 4(c) 所示。在图 4(a) 中，通过特征匹配算

法，一共产生了 929 个匹配特征点，但误匹配点过

多。因此，通过人工制定规则的筛选，去除了部分

误匹配点，此时的匹配个数为 250。为进一步提升

匹配精读，通过 RANSAC 算法对图 4(b) 进行进一

步的匹配筛选。最终，产生了 97 个经筛选后的匹配

点，实验中整个匹配所耗时间为 0.003 5 s。
 

 

(a) 

(b) 人工规则筛选后

(c) RANSAC  
图 4    特征提取与配准实验结果

Fig. 4    The experimental results of feature extraction and
matching

 
 

5.2.2   回环检测约束

通过回环检测，可以增加帧间的约束，进一步

提升系统的鲁棒性，进而提升整个 SLAM 的轨迹与

地图的质量。在本文算法中，通过筛选关键帧之后

进行回环检测，并以 PNP 求解的结果作为对边的估

计，增加到图优化中，如图 5 所示。
 

 

 
图 5    回环检测产生的约束

Fig. 5    Loop closure of constraint
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5.2.3   三维环境重构效果对比

图 6(a) 为采用了 ORB-SLAM 方法得到的三维

环境重构结果，所构建的三维地图为稀疏点云。图

6(b) 为采用 RGBD-SLAM 方法得到的三维环境重

构结果，物体轮廓可以辨别，但冗余点相对较多。

图 6(c) 为采用本文的 SLAM 方法得到的三维环境

重构结果，物体轮廓清晰可辨，冗余点明显减少。

本算法实时性也远优于 RGBD-SLAM，与 ORB-
SLAM 的实时性相当。RGBD-SLAM 处理一帧数

据平均用时约为 350 ms，每秒钟只能处理 3 帧数

据，因此不适于实时 SLAM。而本算法前端处理一

帧数据平均约为 31 ms，后端经过位姿优化与点云

优化，以约 5 帧/秒的频率更新点云地图。可以满

足 SLAM 系统对实时性要求。
 

 

(a) ORB-SLAM (b) RGBD-SLAM (c)  

图 6    室内环境三维重构结果

Fig. 6    3D reconstruction result of the indoor environment
 
 

5.2.4   机器人运动轨迹跟踪

为了获得机器人位姿的变化，本文以 3D-2D 的

特征点约束，采用 PNP 求解的方法对机器人相邻位

姿进行估计，并借助图优化方法对估计位姿进行优

化。为了使运动轨迹更为直观，实验给出了本文算

法在不同数据集下，机器人运动轨迹在 X/Y平面上

的投影，如图 7 所示。表 1 则记录了不同算法在不

同数据集下，由计算所得的机器人在三维空间中的

运动轨迹的真实位姿之间的均方根误差 (RMSE)。
通过均方根误差的对比，可有效地评估算法对机器

人位姿跟踪的误差大小。可以看出本文方法能较好

地实现机器人的运动轨迹跟踪。
 

 

1.0

0.5

0.0

−0.5

−1.0

−1.5

y
/m

x/m
−1.5 −1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

真实位姿

两种位姿的差异
估计位姿

(a) FR1/room

1.0

0.5

0.0

−0.5

−1.0

−1.5

y
/m

x/m
−1.0 −0.5 −0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

(b) FR1/desk

0.2

0.0

−0.2

−0.4

−0.6

−0.8

−1.0

−1.2

−1.4

y
/m

x/m
−1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

(a) FR1/floor

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

y
/m

x/m
1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

(b) FR1/xyz

真实位姿
估计位姿
两种位姿的差异

真实位姿
估计位姿
两种位姿的差异

真实位姿
估计位姿
两种位姿的差异

 

图 7    真实位姿与估计位姿对比图

Fig. 7    Comparison between ground truth and estimated trajectories
 
 

  

·294· 智　能　系　统　学　报 第 13 卷



表 1    不同算法位姿估计的均方根误差对比
Table 1    Pose estimation comparison of different algorithms

about RMSE /m
 

数据来源 ORB-SLAM RGBD-SLAM 本文方法

FR1/room 0.056 0.087 0.051

FR1/desk 0.014 0.026 0.016

FR1/floor 0.013 0.023 0.015

FR1/xyz 0.004 0.018 0.009
 
 

6   结束语

在本文基于图优化的视觉 SLAM 算法前端框

架中，采用的 ORB 特征检测、RANSAC 算法等方

法，较好地解决了帧间配准过程中匹配误差较大、

效率低下的问题。在三维地图生成部分，以图优化

后的位姿为基础，进行点云构建，并引入闭环检测

的机制，实现了对位姿与稠密化点云的双重优化。

实验验证了本文所提方法能够准确、迅速地重构出

稠密化的三维环境模型，并能精确估计出移动机器

人的运动轨迹。下一步计划对系统进行两方面的改

进: 1) 改进前端的帧间配准方法，考虑采用直接法

进行位姿跟踪，完成位姿估计；2) 研究环境三维地

图与语义信息的结合，实现更好的人机交互与导航。
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